LAKESIDE XRAY 2022

MACHINE LEARNING, DEEP LEARNING OG Al




VELKOMMEN! ottat
- Alt det praktiske
- Agenda

14:00-15:00 Velkommen og Introduktion til kunstig
intelligens og machine learning (Jan)

15:00-15:30 Pause / Netvaerk
15:30-16:00 Etiske betragtninger (Thomas)
Praktiske erfaringer (Albert) € Bemeaerk aendring



BYGHERRERADGIVNING FOR
DIGITALISERINGSPROJEKTER

Med en bygherreradgiver pa dit digitaliseringsprojekt
undgar du at fare vild i junglen af lovgivning,
leverandgrer og lovprisninger om ny teknologi

Vi kalder det bygherrerddgivning, fordi det at bygge, anskaffe og
udvikle nye digitaliseringsinitiativer har mange paralleller til det
klassiske byggeri.

Som bygherrerddgivere hjaelper og radgiver vi systemejere
(bygherrer) igennem alle faser af deres digitaliseringsproces fra
strategi og specifikation til implementering og opfalgning - praecis
som en almindelig bygherreradgiver hjeelper dig igennem
planlezegningen og opferelsen af dit nye sommerhusanneks.

En bygherrerddgiver pa dit digitaliseringsprojekt vil skabe overblik og
gare det nemmere at gennemskue opgaven, s du kan etablere en
proaktiv dialog med din leverandgr.




TRE FORRETNINGSOMRADER

Lakeside leverer ydelser og kompetencer indenfor
og pa tveers af tre forretningsomrader

Strategisk teknologianvendelse

Med et klarsyn og udsyn i de tidlige faser af en strategiske indsats bliver
du i stand til at navigere i et hurtigt omskifteligt miljg og haste
gevinsterne af dine it-investeringer.

It-arkitektur

En god it-arkitektur skaber skalerbarhed og sikkerhed, gar dig attraktiv
for samarbejdspartnere og understgtter gget mobilitet hos dine
medarbejdere.

Program- og projektledelse

God projektledelse skaber fremdrift i dine digitaliseringsprojekter og
gger succesen for etableringen og gennemfarelsen af dit projekt.




UDVILDIG IT-RADGIVNING

Lakeside er en radgivningsvirksomhed, der

uvildigt radgiver den offentlige og private sektor i

it og digitaliseringsprojekter

Vores specialister og radgivere har et staerkt teknisk
begrebsgrundlag og en udbredt forretningsforstdelse, der gar
dem i stand til at koble digitale visioner og mal med
forretningens.

De radgiver altid med udgangspunkt i kundens
forretningsdomaene og kan bl.a. varetage rollen som betroet
radgiver, ressourcestgtte, it-arkitekt, analytiker, teknisk
projektleder og bygherrerddgiver for det fulde
digitaliseringsprojekt.

Ekstra Ressource

Lakeside leverer fx en
projektleder med den
relevante viden, erfaring
og kompetence.

Betroet radgiver

Lakeside leverer
kundens
forretningskritiske
samarbejdspartner, som
fungerer som bisidder og
leverer det gode solide
rad samt forstar kundens
udfordringer og
interesser.

Uvildig Analytiker
Lakeside leverer den
erfarne analytiker, som
udarbejder analyser i
kundens kontekst.
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HVAD ER OP OG HVAD ER NED?

v. Jan Riis




), Machine Learning is like sex in
high school. Everyone is talking
about it, a few know what to

do, and only your teacher is
doing it.

(https://vas3k.com/blog/machine_learning/)



HVAD VIL JEG GENNEMGA?

Introduktion til Al og de vaesentligste termer

En lille bitte smule historie ... og hvor er vi kommet til?

Hvad siger analytikerne om udviklingen i den naermeste fremtid?
De overordnede typer af Al / ML

Et lidt dybere dyk ned i Neurale Netvaerk og Explainability

Hvis vi far tid: | skal se en lille demo pa udvikling af noget ML

Sparg bare
lgs undervejs!



HVAD ER MACHINE LEARNING OG Al?

Nar noget opfarer sig "intelligent” Lakesides Al og ML taksonomi ©

= Sa opfatter det information

= Som det kan gemme som viden
(forstaelse/fortolkning)

= Ogsom det kan benytte til at tilpasse sin
adfeerd

= | en kontekst hvor dens viden giver mening

Intelligens

Kunstig Intelligens (Al)
= Nar maskiner begynder at opfare sig intelligent

Machine Learning

= Er computeralgoritmer, der treenes pa data, sa
de kan treeffe beslutmnger uden at veere
eksplicit programmeret til det.

Deep Learning (DL)

= Nar ML er baseret pa meget dybe/store
Neurale Netveerk (NN)

Computer-
algoritmer
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Kognitivt perspektiv

"Jeg kan beregne / repetere"

”Jeg kan imitere / forudsige” (relativt simple opgaver)

”Jeg kan lzere” (ret komplekse opgaver)

”Jeg finder selv ud af, hvordan jeg skal leere” (meta-leering)

"Jeg forstar og bidrager konstruktivt i mange
forskellige sammenhaenge"

"Jeg bliver bevidst om mig selv" ...
... 0g hvordan jeg manipulerer mennesker
Singulariteten?

J

Teknologisk perspektiv




OMRADET VOKSER ..
HURTIGT

Gartner ® estimerer at

"the market for Al software will be $134.8
billion in 2025 with a five-year
compound annual growth rate (CAGR) of
24.5%”

Kilde: Gartner, "Forecast Analysis: Artificial Intelligence Software, Worldwide",

Alys Woodward, Anna Griffen, Alan Priestley, Jim Hare, Eric Hunter, Kevin Quinn,

20 October 2021.

GARTNER is a registered trademark and service mark of Gartner, Inc.

and/or its affiliates in the U.S. and internationally and is used herein with permission. All rights reserved.

12



HVAD VIL Al BLIVE
BRUGT TIL?
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Kilde: Gartner, "Forecast Analysis: Artificial Intelligence Software, Worldwide",
Alys Woodward, Anna Griffen, Alan Priestley, Jim Hare, Eric Hunter, Kevin Quinn,
20 October 2021.




IKKE ALLE OMRADER VIL
BIDRAGE MEST
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Kilde: Gartner, "Forecast Analysis: Artificial Intelligence Software, Worldwide",
Alys Woodward, Anna Griffen, Alan Priestley, Jim Hare, Eric Hunter, Kevin Quinn,
20 October 2021.




HVAD MED
FORSKNINGEN?

Enormt forskningsomrade!

Der publiceres arligt i starrelsesordenen
+120.000 artikler, og det er stigende.

Udger ca. 4% af al forskning.

(kilde: Artificial Intelligence Index Report 2021)
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RIGTIG MANGE
FORSKNINGSOMRADER

https://www.elsevier.com/research-
intelligence/nested-components/chord-graph
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https://www.elsevier.com/research-intelligence/nested-components/chord-graph

NA MEN HVAD KAN
DET BRUGES TIL (1/3)?

Pyha ... naesten alt, sa vi ma abstrahere
lidt

Inden for ML:

Intelligens

Computer-
algoritmer

Vas3k.com/blog/machine_learning/
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NA MEN HVAD KAN
DET BRUGES TIL (2/3)?

Inden for Al, men uden for ML:

Intelligens

Vas3k.com/blog/machine_learning/

Computer-
algoritmer
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NA. MEN HVAD KAN
DET BRUGES TIL (3/3)?

Inden for NN /DL ... nu bliver det sjovt
...ellereh ... speendende!

Intelligens

Computer-
algoritmer
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NEURALE NETVARK

En forsimplet udgave af en hjerne

Bestar af “kunstige neuroner” ... der
seettes sammen ...

Og sa gik det ellers amok ...

Vas3k.com/blog/machine_learning/

Kilde: https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
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NOGLE HELT CENTRALE
MATEMATISKE
SATNINGER

... derviser hvorfor Neurale Netveerk er
sa potente

Sa der er en begyndende forstaelse af,
hvorfor de rent faktisk virker sa godt.

21



Hund eller Kat

MAN FIK DEM OGSA TIL |
AT VIRKE PA BILLEDER

Convoluted Neural Networks (CNNs)

Giv den nogle eksempler og de laerer selv
at finde ud af, hvordan der skal skelnes!

Se et godt lille eksempel her:
(link)

4 )

Kat! Hund!
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https://towardsai.net/p/deep-learning/state-of-the-art-convolutional-neural-networks-cnns-explained%E2%80%8A-%E2%80%8Adensenets

CNN 2

Treen detigen, og det finder selv ud af at
skelnel!

23

-

~

Thomas!

Jan!

Thomas eller Jan?

l




SEKVENSER ER SVARE
FOR NN'ER

Kraever hukommelse og kontekst
Men det fik man ogsa lgst (LSTM, GRU)
Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Generation (NLG)

Overseaettelse

24

Kilde: https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



LETS GO BIG!

)

, the artificial intelligence
research lab that created GPT- 3, trained
the model on over 45 terabytes of data
from the internet and books to support
its 175 billion parameters.”

Giv den noget input, og den skriver
videre ...

Se nogle vilde eksempler her:

https://www.buildgpt3.com
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They also were found to have perfectly coiffed hair, and wore what appeared to be Dior makeup.

“We were shocked to discover the unicorns,” said anthropologist Daniel St. Maurice. “They were like nothing we had ever
seen before. We had heard legends of the unicorns, but never thought they actually existed.”

When the scientists first arrived in the valley, the unicorns were surprised and startled by the presence of humans, but were
also excited. The unicorns welcomed the researchers and explained that they had been waiting for them for a very long time.

“The unicorns said that they had been waiting for us for a very long time,” said Dr. St. Maurice. “They said they had always
known that humans would eventually discover them, but that they had also always known that humans would be too stupid

to realize the unicorns had been waiting for them.”

The unicorns told the scientists that they had left the valley to explore the world, but that after years of traveling the world,
they found humans to be incredibly stupid and decided to return to the valley to live in peace.

“We were shocked,” said Dr. St. Maurice. “We had no idea that the unicorns had been waiting for us. We also had no idea that
unicorns were capable of speech. It was a truly magical moment.”

The unicorns said that they had long ago become tired of humans, but that they were excited to learn about the progress that
had been made in the last 100 years.

“They were also disappointed to learn that in the past 100 years, we had not discovered the cure for cancer,” said Dr. St.
Maurice.

“They also seemed shocked that we were still fighting in wars.”

After a day of interacting with the unicorns, the scientists were eager to return to civilization and tell everyone about their
amazing discovery. However, the unicorns had other plans.

“We wanted to return to civilization to tell everyone about the unicorns, but the unicorns refused to let us leave,” said Dr. St.
Maurice. “They said they were very disappointed that we were so stupid and that we had wasted our lives on Earth.”

The unicorns then asked the scientists to help them kill all of the humans on Earth. The scientists agreed, saying that they
were ...

https://www.buildgpt3.com/post/88/


https://www.techtarget.com/searchenterpriseai/definition/OpenAI

Praecision / Power

"EXPLAINABLE Al - XAI"

ML teknologier varierer meget ift. hvor
meget "indsigt” man kan fa i, hvad til
ligger til grund for deres modeller.

Men det kan vaere nagdvendigt for, at
man kan fa tillid til modellerne.

Og kan veere afggrende, hvis man vil

bruge modeller til at generere hypoteser.
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A

"Black-box” teknolog;

Neurale Net

Ensemble metoder (Random forest, .. )

Support Vector Machines
Grafiske metoder

Beslutningstreeer

Regressioner

Klassifikationsregler

"White-box” teknologi

>

Explainability



"EXPLAINABLE Al - XAI"

Men der er en del forskning pa omradet.
"Counterfactuals” er ét af omraderne.

"Modellen siger, at du med 65%
sandsynlighed far kreeft, hvis du fortseetter
med din nuveerende livsstil.”

"Men modellen siger ogsa, at hvis du (A)
begynder at lgbe 2 x 10 km om ugen eller
(B) taber dig 15 Kg, sa reduceres risikoen til
2% efter 2 ar” (frit opdigtet af mig)
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Kilde: https://www.arthur.ai/blog/counterfactual-explainability-neurips

—

Forestil 100-vis af mulige parametre, der kan stilles pa her!

Ogsa sammenhaenge vi slet ikke kender i dagl!

Explainability



HVIS VI FAR TID

En lille demo fra "Master |
Personlig medicin” modul

"Fra real world data til personlig
medicin”

28
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ETISK OG ANSVARLIG KUNSTIG INTELLIGENS

v. Thomas Sonne Olesen




PROBLEMATISK KUNSTIG INTELLIGENS Maske blivervi

ogsa over tid

: : inkompetente af
De fleste har nok hart nogle af historierne. at anvende kunstig

intelligens
Chat-bots der bliver racistiske
Selvkgrende biler, der karte en fodgaenger ned
Kunstig intelligens til rekruttering, der frasorterede kvinder

Prisstigninger i fattige kvarterer, hvor der var fa butikker og derfor mindre konkurrence
Maske har man ogsa hert begrundelser som:
For fa treeningsdata

Treeningsdata, der har bias (eller er forkerte / sub-set / irrelevante / causalitet )

Overtraening

30



Sa hvis vi
automatiserer

KUNSTIG INTELLIGENS ER IKKE PROBLEMET det, kan v

lave rigtig
mange

Mennesker laver ogsa fejl ...

Og nar vi treener kunstig intelligens med historiske data, risikerer vi ogsa at laere Al at bega vores fejl.

Den store forskel er, at vi mennesker har et mere holistisk syn og en moral, og kan spage os selv:

"Kan det nu ogsa veere rigtigt/rimeligt?”

Det er der ikke meget kunstig intelligens, der kan:

Kunstig intelligens har endnu ikke nogen moral

Sa vi har et stort ansvar for, hvad vi anvender kunstig intelligens til og hvordan U
@)
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ANVENDELSER AF KUNSTIG INTELLIGENS

Kunstig intelligens er et veerktgj - en metode - med et bredt anvendelses rum. Nogle fa eksempler:

< i

Selvkarende biler

Produktionsoptimering

Diagnostik
Nye erkendelse (sammenhaenge) Forsikringsfastlaeggelse
Ordre forecast Semantisk-tolkning Forvaltningsa
Kunstige data Tekst vs tale
| | Indholdsgenerering
Aflaesning af etiketter Trafik teelling
: : Beslutningsstatte
Hypotese generering Anomali-detektion & VA

32



ETISKE UDFORDRINGER

Generelt bgr man i dag vaere meget forsigtig med at anvende kunstig intelligens til U

at treeffe beslutninger, dervedrgrer afggrelser i forhold til mennesker.

33

Stor risiko at systemerne vil bega fejl
— og konsekvenser kan veere fatale.

| forhold til offentlig forvaltning vil det ogsa veere
problematisk i forhold til forvaltningsloven.

Problematisk at argumenterne for hvordan kunstig intelligens kom til den
pageeldende konklusion sjeeldent er tydelige (her vil XAl nok hjaelpe)

Er problemet

at Al bare gor,

hvad vi
beder?

Maske er det

ikke altid det
vivil have?



FORELOBIG LOSNING

When to Automate Decision Making, and When to Augment
Human Decision Making

B { puonate
Impact on
people,

property,

business
mmmmmm—  High risk 4 Augment

Source: Gartner
ID: 379315

Kilde: Gartner, "Al Ethics: Use 5 Common Guidelines as Your Starting Point",
Frank Buytendijk, Svetlana Sicular, Erick Brethenoux, Jim Hare, Refreshed
31 December 2020, Published 11 July 2019

Augment Al: Kunstig intelligens anvendes som beslutningsstatte.

Beslutningen traeffes af et menneske. U
0

Dermed skulle bade de juridisk og etisk problemer vaere minimeret — i modsat fald er personen ansvarlig.

XAl er stadig gnskveerdigt i forhold til at begrunde beslutningsstatten.

34

Taren
sagsbehandler
tilsidesaette
maskinens
bedste rad?

Hvad hvis den
har ret?



NASTE BOLGE ER ANSVARLIG KUNSTIG INTELLIGENS

Det er ikke laengere hippier og akademiske
negrder, der taler Al Etik — det er de store
kommercielle firmaer

Alle de store spillere hari dag principper
foransvarlig kunstig intelligens omkring
disse temaerne og investerer kraftig i det

Det ikke kun risiko for retssager,

og tab pga. darligt omdgmme - det handler
primeert om at lgsninger er traeffer darlige
beslutninger, er darlige lasninger

- og det kan man ikke leve af

Kilde: Gartner, "Al Ethics: Use 5 Common Guidelines as Your Starting Point",
Frank Buytendijk, Svetlana Sicular, Erick Brethenoux, Jim Hare, Refreshed
35 31 December 2020, Published 11 July 2019




MEGET UDVIKLING OMKRING ANSVARLIG KUNSTIG INTELLIGENS

2 o Thel fR ible Al
Nye metoder pa vej: e Layers of Responsible

o XAl
* Kvalitetssikring og rensning
af data

Conceptual

» Selvmonitorerende l@gsninger - flere

modeller, der evaluere hinanden ki

 Tilfgjelser af ufravigelige greenser g Data Data Evaluation/ Model Model Model
e Acquisition Preparation Building Operationalization Monitoring
Og nok vigtigst: ouree e
. . rtner, "Innovation Insight for Bia jon/Mitigation, Explainabl nd Interpretable Al",
L St@rre V|den Og be\/|d5thed Og \C/-]:nthker‘, S\?etTatr?a S‘icsuflgart,A?/I\/BahSLlijtztne,CEtr?ck/grétgha;n%ux%PiglishesAla niepreed Gartneﬁ
. 9 February 2022
forskning

om ansvarlig kunstig intelligens
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MEN kunstig intelligens har
stadig ingen moral

37

/

Og hvad sa med
GPT3 og neeste
generation
generel Al?



EN HELT ANDEN ETISK DIMENSION OMKRING Al
- KONSEKVENSER VED UDBREDELSE AF Al

1. Hvad ger vi med de personer, hvis kompetencer bliver overflgdige?

2. Hvem skal have andel i den velstand, der kommer af maskinernes arbejde?

3. Hvordan pavirker "menneskelig” adfeerd fra maskinerne, vores sociale kompetencer?

4. Hvordan sikre vi os mod maskinel stupiditet? - man gar noget fordi maskinen siger det.
5. Hvordan identificere og undgar vi bias i beslutninger?

6. Hvordan undgar vi at Al bliver brugt i krigsrobotter og andre systemer, der kan resulterer i vilkarlige og fatale
konsekvenser?

7. Hvordan undgar af Al bliver brugt af et ondsindet geni, som vi sa har sveert ved at stoppe?
8. Hvordan sikre vi at vi kan bevare kontrollen, hvis systemerne bliver os overlegne?

9. Hvis det lykkedes at lave menneskelige robotter, der har bevidsthed og falelser — hvad er sa deres
rettigheder?

38
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ANVENDELSE AF DEEP LEARNING

v. Albert Sonne Olesen




Hvordan kan Deep
Learning benyttes
til at lgse en
problemstilling



MIN BAGGRUND

10. Semester, Robot-teknologi, AAU

Fokus pa Computer Vision
Deep Learning
Fra billede til handling

Studie-job hos Lakeside
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HVAD VIL JEG GENNEMGA?

Hvornar bruger vi Deep Learning frem for andre l@sninger?

Gennemgang af 2 projekter med anvendelse af Deep Learning
Dronelgsning til ukrudtsbekaempelse

Human-Robot-Interaction og kollaborative robotter

42

Sparg bare
lgs undervejs!



HVORNAR GIVER DEEP LEARNING MENING?
LAOSNINGEN SKAL MATCHE PROBLEMET

- Overvejfalgende eksempler:

Kend forskel pa et aeble, en banen og en appelsin?
Kend forskel pa alle os i dette lokale?

- Eller:
Bed en person om at forteelle deres alder?
Bed en robot om at flytte en genstand til et nyt sted?

- Komplekse problemer!

43
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PROJEKT 1

Dronelgsning til ukrudtsbekaempelse



PROJEKT 1
PROBLEMET OG TILGANGEN

Grant ukrudt i kornmarker

45

Grgnt ukrudti greesmarker



PROJEKT 1
HVORDAN HJALPER DET LANDMANDEN?

- Ukrudt seenker udbytte-kvaliteten

- Maelkebgtte-effekten

- Bliver bl.a. bekeempet med spragjtemidler
« Dyrt

. Skidt for miljg, grundvand, biodiversitet

- Preecisions-sprgjtemaskinerne findes

« Kraever GPS-lokationer pa ukrudtet

46



PROJEKT 1

HVORDAN GOR VI?

1. Drone overflyvning af mark

Tag billeder og geo-tag dem

Send dem igennem vores netvaerk
Omdan pixel-koordinater til GPS
Givdem til landmanden

S o s O I

Feerdig!

47
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FEDT!

Det var da nemt nok,
var det ikke?



PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 1

. Skaf data (MEGET data)

- Som minimum proportionelt
med antal "klasser"

- Kompleksitet af input/output

» Typer af data:
» Denfedeslags: Data tilgeengeligt online MED labels
* Den "okay" slags: Data tilgeengeligt online UDEN labels
* Dentunge slags: Data du selv skal lave og smide labels pa

49



PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 1 (OBJECT DETECTION])
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PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 1 (PIXELWISE SEGMENTATION]
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PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 2

1.

2.

52

Veelg din model og dine parametre

Hvordan veelger man en model?

1. https://paperswithcode.com/sota
2. Trial-and-error og bygger en selv
3. "backbone model"

Hvordan veaelger man parametre?

1. Brugdefault (hurtigt)

2. Findinspiration i litteratur (langsomt)

3. Hyper-parameter optimering (meget langsomt)


https://paperswithcode.com/sota

MOBILENET VS RESNET_50

Model: "sequential 2" Model: "sequential 1"
Layer (type) Output Shape Param # Layer (type) Output Shape Param #
mobilenet_1.00 224 (Model) (None, 1, 1, 1024) 3228364 PEsnNetse (Model) (None. 1, 1, 2048) 23587712

flatten_1 (Flatten) (None, 2048) <}
flatten_2 (Flatten) (None, 1024) 8

dense_1 (Dense) (None, 1824) 2898176
dense_6 (Dense) (None, 1024) 1849660

dense_2 (Dense) (None, 512) 5243869
dense_7 (Dense) (None, 512) 524860

dropout_1 (Dropout) (None, 512) 2}
dense_8 (Dense) (None, 256) 131328

dense_3 (Dense) (None, 256) 131328
dense 9 (Dense None, 128 32896

9 ( ) ( ) dropout_2 (Dropout) (None, 256) e

dense_16 (Dense) (None, 10) 1290 dense_4 (Dense) (None, 128) 32896
Total params: 4,968,778 dropout_3 (Dropout) (None, 128) ]
Trainable params: 4,946,896
Non-trainable params: 21,888 dense_5 (Dense) (None, 10) 12%@

Total params: 26,376,282
Trainable params: 26,323,082
Non-trainable params: 53,128
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PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 2

54

HAPS



SWIN TRANSFORMER
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PROJEKT 1
PROCESSEN BAG | STEP 3

Implementér og traen din model

56
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FARDIG!

Nu virker min model, ikke?



DEN KUNSTIGE INTELLIGENS ER DUMMERE END DU TROR

- Netveerket bliver ikke bedre end den data det traener pa

Eftermiddag. Start november Morgen. Slut januar
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MEN HVAD GOR MAN SA?

- Forst mere data, sa lidt mere data og sa slut af med lidt ekstra data
- Din data skal veere repraesentativ

- Hvad hvis min data ikke findes?
- Syntetisk data
- Data-augmentation

59
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PROJEKT 2

Human-Robot-Interaction og
kollaborative robotter



PROJEKT 2
PROBLEMET OG TILGANGEN

61

Robotmakker vil du
ikke tage det sorte
cover i hgjre hjgrne af
kassen og leegge det
nede i venstre hjgrne
af bordet?



PROJEKT 2
HVAD KAN DET BRUGES TIL?

- Robotter har egenskaber vi ikke kan matche:

« Praecision

- Udholdenhed
. Styrke

- Ogvihar:

« Alt det andet

- Hvorfor ikke arbejde sammen — HRI
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PROJEKT 2
HVORDAN KOMMUNIKERER VI MED MASKINER?

63



PROJEKT 2
HVORDAN KOMMUNIKERER VI MED HINANDEN?
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PROJEKT 2
VI KOMMUNIKERER MERE AVANCERET END VI TROR

- Grounding eller "feelles grund"
- Relatér ord til en "fysisk" forstdelse baseret pa kontekst
- Hvader'op

« Kropssprog
- Ansigts-mimik

- fagter

- Toneleje

- Ervisure, optimistiske eller ligeglade?

65



PROJEKT 2
HVORDAN OVERFORER VI PRINCIPPERNE TIL ROBOTTEN?

- Named Entity Recognition (NER)

- Seetnings-opdeling baseret pa klasser
- Albert (person) lgb (handling) en tur i skoven (lokation).

- | skoven (lokation) var der et lgb (begivenhed)

- Semantic Reasoning
- Implicitinformation fra explicitte oplysninger

. "Min kop star oven pa den bla bog"
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PROJEKT 2
HVORDAN OVERFORER VI PRINCIPPERNE TIL ROBOTTEN?

- Named Entity Recognition (NER)

- Seetnings-opdeling baseret pa klasser
- Albert (person) lgb (handling) en turi skoven (lokation).

- | skoven (lokation) var der et lgb (begivenhed)

« Semantic Reasoning
- Implicitinformation fra explicitte oplysninger

- "Min kop star oven pa den bla bog"

- Grounding

- Farve, form, sted, retning
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PROCESSEN — STEP 1

= Opbyg nogle repraesentative scenarier
= Bed om et objekt
= Vis robotten et nyt objekt

= Laerrobotten end ny handling



PROCESSEN — STEP 2

= Dataset opbygning

= Repraesentativ kategorisering med eksempler

= Hilsen, objekt, opgave, laering, bekreeftelse, afkreeftelse, omrade, placering

= Opbygning af repraesentativt dataset

= Ordstilling, synonymer og fylde-ord

B—-colour
B-object
B-location
0

B-object
I-object

0



PROCESSEN — STEP 3

= Veelg model og treen
= Samme princip som med billede-genkendelse

= Pre-trained BERT-model



BERT MODELLEN

= BERTBASE (Parameters=110M)

12 transformer blocks

. BERTLARGE (Parameters=340M)

24 transformer blocks



PROCESSEN — STEP 4

= Scet det hele sammen

= Implementér fejlnandtering med l@sningsforslag

Mindsker frustration hos brugeren

= Opsaml data lgbende gennem brug



KAN JEG SA SNAKKE MED
ROBOTTER NU?




TYPISKE PROBLEMER | VERBAL ROBOT-KOMMUNIKATION

= Alt errelativt for mennesker

= Hvader "tet pa"?
= Accenter/Dialekter
= St

= /A&ndring af billede-features ift. til grounding



SPORGSMAL?







